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Resumen: La Web 2.0 ha focalizado la importancia de la informacio´n, no en unos
pocos expertos en un tema, sino en una multitud de opiniones vertidas por usuarios a
trave´s de diversos medios en las redes sociales. Debido a ello, han cobrado un mayor
intere´s los sistemas que son capaces de determinar que´ es lo que piensan los usuarios
sobre un determinado concepto, agregando diferentes fuentes de datos y aplicando
ca´lculos de polaridad de las opiniones, que permiten determinar y comparar esos
conceptos con otros similares. En este art´ıculo describimos Social Analytics, nuestra
visio´n sobre co´mo deber´ıan funcionar este tipo de sistemas, con una interfaz simple
y optimizada que permita responder las necesidades de los usuarios.
Palabras clave: Ana´lisis de opiniones, miner´ıa de opiniones, recuperacio´n de infor-
macio´n, redes sociales, turismo
Abstract: Web 2.0 has focused the importance of information, not on a few experts
on a topic, but on a multitude of opinions expressed by users through various media
on social networks. Due to this, there has been a increasing interest in systems that
are able to determine what users think about a certain concept, by adding different
sources of data and applying polarity calculations, to determine and compare these
concepts with similar ones. In this paper we describe Social Analytics, our vision
on how these kind of system should work, with a simple and optimized interface to
meet the needs of the users.
Keywords: Sentiment analysis, opinion mining, information retrieval, social net-
works, tourism
1 Introduccio´n
En la pel´ıcula The Naked Jungle se relataba
la historia de una joven americana, Eleanor
Parker, que se iba a casar con un terratenien-
te instalado en Ame´rica del Sur, Charlton
Heston. La joven llegaba con cierto temor a
una jungla ante el peligro que pod´ıan suponer
enormes animales salvajes. Lo que ella igno-
raba es que el peligro real lo iban a suponer
unas diminutas hormigas, que agrupadas en
forma de millones pod´ıan suponer una mara-
bunta que arrasara todo a su paso.
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En la misma l´ınea, con la Web 2.0 todo
ha cambiado. Esta´n empezado a perder valor
las opiniones de grandes expertos en un tema
concreto frente a las de cientos de usuarios
que, con menos experiencia y conocimientos,
opinan sobre los mismos temas. Si hablamos
sobre teor´ıa de la relatividad, sin duda algu-
na acudir´ıamos a los escritos de Einstein o
disc´ıpulos para tratar de obtener ma´s infor-
macio´n. Es probable que nadie, o al menos
casi nadie, pusiera en duda sus postulados
frente a las opiniones de cientos de estudian-
tes de primero de universidad. Pero en cada
vez ma´s a´mbitos estos cientos de opiniones
pueden pesar ma´s ante la toma de decisiones.
El sector tur´ıstico es un sector donde los
conceptos web 2.0 se han impuesto. En una
bu´squeda del tipo ((visitar iglesias de alicante
capital)) provocar´ıa un resultado parecido al
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mostrado en la Figura 1. La primera y la ter-
cera opcio´n propuesta corresponden a pa´gi-
nas oficiales, la primera al organismo de tu-
rismo de la ciudad y la tercera a la pa´gina
del Ayuntamiento. Sin embargo, la segunda
es la habitualmente seleccionada en un segun-
do click. Esta segunda corresponde a la fa-
mosa web de reservas e informacio´n tur´ıstica
TripAdvisor1. Dicha web contiene pequen˜as
opiniones de muchos usuarios. Los responsa-
bles de hoteles ya temen ma´s unas cuantas
opiniones negativas en una web de ese tipo
que un ana´lisis demoledor realizado por un
experto y publicado en un diario o revista es-
pecializada.
Figura 1: Retorno de un buscador de Internet
Al mismo nivel, aparecen las opiniones que
los usuarios pueden verter habitualmente en
las redes sociales. No hay mejor publicidad
para un destino tur´ıstico que un usuario de
una red social publique un comentario positi-
vo sobre un lugar, y ma´s todav´ıa si es acom-
pan˜ado de una fotograf´ıa que inmortaliza el
momento. Una playa, un atardecer, un co-
pioso plato de arroz, un helado junto a un
comentario positivo realizado por una perso-
na a la que sigues en redes sociales es la mejor
publicidad. De la misma forma, un comenta-
rio negativo acerca de la suciedad o inseguri-
dad pueden ser aute´nticamente demoledores.
Pero al igual que ocurr´ıa en The Naked
Jungle, una sola hormiga no produce ningu´n
temor. De hecho, la aparicio´n de una de ellas
puede responder a un hecho anecdo´tico. La
unio´n de ellas en forma de marabunta supone
todo lo contrario. En el mundo de la Web
2.0 cada vez es ma´s importante conocer en
tiempo real las opiniones de la gente sobre lo
1https://www.tripadvisor.es
que les interesa, les gusta o desprecian.
Por ejemplo, en el contexto del mundo
del turismo (aunque ser´ıa aplicable a muchos
ma´s a´mbitos) existe una doble visio´n: por una
parte, la del usuario que pretende realizar
una reserva; y por otro lado la del gestor del
producto, que desea vender el suyo. Los ob-
jetivos del primero ser´ıan:
No quiero equivocarme, ni pagar de ma´s.
Quiero conocer muchas opiniones, pero
no tener que leerlas todas.
Quiero que esas opiniones provengan del
mayor nu´mero de fuentes posible.
Quiero opiniones de expertos, pero tam-
bie´n de gente como yo o en mis mismas
circunstancias.
Y los objetivos del segundo:
Quiero saber co´mo conservar a mis clien-
tes y ganar nuevos.
Quiero conocer lo que piensa mi cliente
sobre mı´ y sobre mi competencia.
Quiero descubrir nuevos aspectos sobre
mis potenciales clientes.
Ese conocimiento debe circunscribirse a la
ma´s inmediata actualidad, de nada me sirve
saber que hace tres an˜os un hotel era muy
co´modo o que en el mismo per´ıodo de tiem-
po un cliente pensara que la limpieza del lo-
cal no era o´ptima. Como dec´ıa Lope de Vega
((Lo que cuenta no es man˜ana, sino hoy. Hoy
estamos aqu´ı, man˜ana tal vez, nos hayamos
marchado)). Adema´s, otro aspecto tambie´n de
mucho intere´s es el concepto de medicio´n y
valoracio´n. Como indica J.P. Rayo ((Lo que
no se mide no se puede gestionar)). Necesita-
mos unos valores que nos determinen si mejo-
ramos con respecto a d´ıas anteriores y cua´l es
nuestra posicio´n con respecto a nuestra com-
petencia.
En este art´ıculo se presenta el sistema So-
cial Analytics, que en base a las anteriores
premisas analiza las redes sociales Twitter2 e
Instagram3, obteniendo mediciones de repu-
tacio´n de ciertos conceptos parametrizables
en base al nu´mero de opiniones positivas y
negativas recibidas. El sistema determina la
valoracio´n en base a una serie de fo´rmulas
2https://twitter.com
3https://www.instagram.com
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que tienen en cuenta los aspectos de positivi-
dad y negatividad de las menciones, as´ı como
la influencia de los que las realizan. La infor-
macio´n se agrupa de forma gra´fica y en texto
resumido.
El art´ıculo se estructura en los siguientes
apartados. El apartado 3 describira´ la arqui-
tectura del sistema Social Analytics. En el
apartado 4 se realizara´ una descripcio´n de
modelo utilizado para determinar si un co-
mentario se puede calificar como positivo, ne-
gativo o neutral. En el apartado 5 se deta-
llara´n las fo´rmulas utilizadas para determinar
co´mo se mide la reputacio´n de un concepto.
La seccio´n 6 describira´ la evaluacio´n realiza-
da. Por u´ltimo, el apartado 7 recoge una serie
de conclusiones y trabajos que se esta´n reali-
zando actualmente para mejorar el sistema.
2 Trabajos relacionados
Existen otros sistemas para visualizar datos
de redes sociales, muchos de ellos centrados
u´nicamente en estad´ısticas o u´nicamente en
ana´lisis de opiniones (Marcus et al., 2011;
Hao et al., 2011; Wang et al., 2012). Nuestro
sistema contiene visualizaciones de los dos ti-
pos y adema´s ofrece un valor de reputacio´n
para poder realizar estudios en el tiempo y
poder realizar comparaciones. Entre los da-
tos que extraemos podemos destacar: el texto
del mensaje, la fecha de publicacio´n, el au-
tor, los usuarios mencionados, el lugar donde
se ha escrito el mensaje, y el lugar de ori-
gen del autor. Este u´ltimo dato es de forma-
to libre y los usuarios pueden rellenarlo con
lugares mal escritos o que no representen lu-
gares reales. Obtener un lugar real a partir
de estos datos es un problema muy comple-
jo (Hecht et al., 2011; Peregrino, Toma´s, y
Llopis, 2013). Nuestra aproximacio´n para es-
te problema, junto a toda su arquitectura, se
describe en la seccio´n 3.
Por otro lado, es fundamental detectar si
es positivo, negativo o si no se puede obtener
un detalle claro de esa polaridad, en muchas
ocasiones porque no la tiene. Se han utilizado
diferentes te´cnicas tanto el ana´lisis y estudio
de esa polaridad en texto. El modelo propues-
to por Hu y Liu (2004), se basa en un con-
junto de adjetivos base o semilla que ampl´ıa
utilizando las relaciones de sinonimia y anto-
nimia proporcionadas por WordNet (Miller,
1995). WordNet-Affect es un modelo descrito
en (Strapparava y Valitutti, 2004) y que ya
utiliza seis categor´ıas ba´sicas de emociones
(alegr´ıa, tristeza, miedo, sorpresa, ira y dis-
gusto) que tambie´n son expandidas utilizan-
do Wordnet. El mayor problema que tienen
estas propuestas es que no utilizan el con-
texto local para definir esa polaridad. Social
Analytics utiliza un mo´dulo de ca´lculo de la
polaridad basado en el uso de n-gramas am-
pliado, con el fin de an˜adir contexto a las pa-
labras y mantener parte de su secuencialidad.
Este enfoque se describe en el apartado 4.
3 Arquitectura del sistema
El sistema se ha dividido en tres mo´dulos
principales: escucha, procesamiento y presen-
tacio´n, que a su vez utilizan tres bases de da-
tos diferentes (ver Figura 2). Describiremos












Figura 2: Arquitectura el sistema
3.1 Bases de datos
Primero describiremos las bases de datos uti-
lizadas en nuestro sistema. Esto nos servira´
para entender mejor co´mo hemos representa-
do los conceptos a analizar en las redes socia-
les y la informacio´n que finalmente queremos
obtener.
Colecciones. En esta base de datos se
almacenan los te´rminos de intere´s para
los usuarios. Cuando hablamos de te´rmi-
nos nos referimos a conjuntos de pala-
bras, hashtags o menciones a usuarios de
las redes sociales. Ya que varios te´rminos
pueden representar a un mismo concep-
to, los agruparemos en lo que hemos lla-
mado entidades. Al mismo tiempo, tam-
bie´n agruparemos las entidades en colec-
ciones, que son agrupaciones de entida-
des dentro de una misma categor´ıa.
Por ejemplo, si estuvie´ramos interesados
en lo que se comenta en las redes so-
ciales sobre el Partido Popular (PP) y
el Partido Socialista (PSOE) (dos parti-
dos pol´ıticos conocidos en el panorama
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pol´ıtico espan˜ol), crear´ıamos dos entida-
des, una para cada partido. Estas enti-
dades podr´ıan tener diferentes te´rminos
por los que se las podr´ıa identificar, co-
mo “partido popular”, #partidopopular
y @ppopular para el primero, o psoe,
#psoe y @psoe para el segundo. A su
vez, estas entidades, se podr´ıan agrupar
en una coleccio´n a la que podr´ıamos lla-
mar Pol´ıtica.
Repositorio. Esta es una base de da-
tos temporal en la que se almacenan los
mensajes y comentarios encontrados en
las redes sociales. Aqu´ı, los datos se al-
macenan ra´pidamente y sin procesar, y
se eliminan una vez procesados.
I´ndice. Esta tambie´n es una base de da-
tos de comentarios generados en redes
sociales. Pero, a diferencia de la base de
datos anterior, los datos se almacenan
procesados e indexados de manera que
realizar estad´ısticas y ana´lisis sea lo ma´s
o´ptimo y eficiente posible. Cabe destacar
que no se almacenan los mensajes com-
pletos, so´lo se indexan.
3.2 Mo´dulo de escucha
Este mo´dulo es el encargado de la descar-
ga de mensajes de las redes sociales. Se rea-
lizan bu´squedas perio´dicas de los te´rminos
an˜adidos previamente utilizando la API 4 de
cada red social para obtener mensajes que
contengan dichos te´rminos. La frecuencia de
bu´squeda dependera´ de los l´ımites de la API
y del nu´mero de te´rminos que tengamos en
el sistema. Algunas APIs permiten obtener
estos mensajes en streaming, esto es, ofre-
cie´ndonos los mensajes segu´n se van publi-
cando, sin necesidad de hacer bu´squedas pe-
rio´dicas. En ambos casos, los mensajes obte-
nidos se almacenan el anteriormente mencio-
nado Repositorio.
3.3 Mo´dulo de procesamiento
Este mo´dulo realiza toda la parte de extrac-
cio´n de datos, deteccio´n de la localizacio´n y
ana´lisis de opiniones de los mensajes descar-
gados mediante el mo´dulo de escucha. Como
hemos comentado antes, extraemos el texto
del mensaje, la fecha de publicacio´n, el au-
tor, los usuarios mencionados, el lugar don-
de se ha escrito el mensaje, y el lugar de
4Siglas de Application Programming Interface, o
Interfaz de programacio´n de aplicaciones
origen del usuario. Para este u´ltimo punto
hemos utilizado una aproximacio´n muy sim-
ple, indexando una base de datos de lugares
(Geonames5), realizando bu´squedas en ella y
queda´ndonos con el mejor resultado.
Utilizando el texto tambie´n obtenemos su
polaridad, es decir, si el autor esta´ escribien-
do de forma positiva, negativa o neutral. Des-
cribiremos la aproximacio´n utilizada con de-
talle en la seccio´n 4.
3.4 Mo´dulo de presentacio´n
Este mo´dulo se refiere a la interfaz de usuario.
En la Figura 3 se puede ver la vista princi-
pal de un tablero de mando t´ıpico de Social
Analytics. En el ejemplo podemos ver una
comparativa de la reputacio´n de los principa-
les partidos pol´ıticos en Espan˜a durante las
elecciones de 2016.
De un so´lo vistazo se puede acceder a los
datos desde diferentes puntos de vista:
Nu´mero de menciones que se han reali-
zado sobre cada entidad. Tambie´n es po-
sible ver la evolucio´n de este nu´mero en
el tiempo.
La audiencia a la que han llegado esas
menciones (el nu´mero de seguidores de
los autores de los mensajes).
La reputacio´n de cada entidad, segu´n el
nu´mero de menciones positivas, negati-
vas y neutras (ver seccio´n 5).
Las palabras y hashtags ma´s repetidos.
Los usuarios que ma´s han publicado.
Los usuarios ma´s mencionados.
Los lugares en los que se han escrito los
mensajes.
Los lugares de origen de los usuarios que
han publicado ma´s mensajes.
Una de las grandes ventajas del sistema es
que toda la informacio´n a considerar se pue-
de parametrizar en base a diferentes aspec-
tos, como el rango de fechas, la polaridad, o
la fuente (Twitter, Instagram o ambas). El
usuario tambie´n puede elegir en el mismo ta-
blero si quiere cambiar alguna aspecto del
informe y considerar solamente algunos ele-
mentos, como ver solo menciones positivas o
negativas, ver las menciones de un usuario,
5http://www.geonames.org
Javi Fernández, Fernando Llopis, Patricio Martínez-Barco, Yoan Gutiérrez, Álvaro Díez
144
Figura 3: Cuadro de mando principal de Social Analytics
ver las menciones donde aparezcan ciertas pa-
labras o hashtags, el lugar donde se ha escrito
el mensaje, etc. Podemos ver otro ejemplo en
la Figura 4.
Figura 4: Palabras, hashtags y lugares ma´s
repetidos
Adema´s, el sistema incorpora un modo
((versus)) que permite contrastar la reputacio´n
de una o varias entidades frente a otras, con
similar informacio´n, tal como se muestra en
la Figura 5. As´ı, de un vistazo podemos sa-
ber quie´n va ganando en una confrontacio´n
de para´metros, o que´ se dice de uno y otro en
el mismo per´ıodo de tiempo.
4 Ana´lisis de las menciones
Para detectar la polaridad de los mensajes
hemos utilizado una aproximacio´n h´ıbrida
(Ferna´ndez et al., 2013), que crea un lexico´n
a partir de un corpus etiquetado, y construye
un clasificador utilizando te´cnicas de apren-
dizaje automa´tico. Hemos evitado el uso de
herramientas lingu¨´ısticas, con el fin de mini-
mizar la propagacio´n de errores externos a
nuestra aproximacio´n. A continuacio´n deta-
llaremos esta aproximacio´n con ma´s detalle.
4.1 Extraccio´n de te´rminos
Como no queremos perder informacio´n sub-
jetiva del texto original, realizamos una nor-
malizacio´n muy ba´sica. Utilizar una normali-
zacio´n ma´s compleja puede inducir ma´s erro-
res que se propagar´ıan a los resultados fi-
nales. Comenzamos convirtiendo los textos a
minu´sculas, eliminando nombres de usuario y
URLs. Despue´s, realizamos una eliminacio´n
de caracteres repetidos parcial: si el mismo
cara´cter se repite ma´s de tres veces, el res-
to de repeticiones se elimina. De esta mane-
ra, las palabras se normalizan, pero todav´ıa
es posible reconocer si las palabras originales
tienen caracteres repetidos.
Una vez los textos esta´n normalizados, ex-
traemos las palabras que contiene. Despue´s,
obtendremos nuevos te´rminos agrupa´ndolos
segu´n la posicio´n en la que aparecen en el
texto. La mayor´ıa de aproximaciones utilizan
n-gramas para mantener parte de la secuen-
cialidad de los textos, pero de manera muy
estricta, ya que obligan a que los te´rminos
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Figura 5: Modo ((versus)) para comparar pares de entidades
aparezcan siempre juntos. Por eso hemos de-
cidido utilizar una aproximacio´n basada en
skipgrams, en la que los te´rminos no tienen
que aparecer juntos, sino que se permite que
haya una cierta distancia entre ellos. Ma´s es-
pecificamente, en un k-skip-n-gram se obtie-
nen n-gramas en los que se permite una dis-
tancia ma´xima entre te´rminos de k.
4.2 Puntuacio´n de los te´rminos
Nuestro lexico´n consiste en una lista de skip-
grams, donde cada uno tiene asociados dife-
rentes valores de polaridad, indicando co´mo
es de fuerte la relacio´n entre ese te´rmino y
cada polaridad. Tambie´n calcularemos una
puntuacio´n general para ver co´mo es de im-
portante (o frecuente) ese te´rmino en el cor-
pus. Para construir este lexico´n, necesitamos
un corpus donde cada texto este´ anotado con
su polaridad. El peso de los skipgrams de-
pendera´ del nu´mero de veces que el skipgram
aparece en textos de cada polaridad, y la dis-
tancia entre los te´rminos de esas apariciones.
La ecuacio´n 1 muestra la forma de calcular
la puntuacio´n general, donde T representa el
conjunto de textos del corpus, t es un texto
del conjunto T , os,t representa una ocurrencia
del skipgram s en el texto t, y skip es una










En la ecuacio´n 2 se calcula la relacio´n en-
tre cada te´rmino y cada polaridad. Aqu´ı, p
representa una polaridad y Tp es el conjun-











Utilizamos te´cnicas de aprendizaje automa´ti-
co para clasificar la polaridad de nuevos tex-
tos. Cada uno de los mensajes del corpus se
utilizan como instancias de entrenamiento, y
las polaridades etiquetadas se utilizan como
categor´ıas. Sin embargo, al contrario que las
mayor´ıa de aproximaciones, empleamos tam-
bie´n las polaridades como caracter´ısticas del
modelo. El peso para estas caracter´ısticas pa-
ra cada texto se calcula segu´n se especifica en
la ecuacio´n 3, donde St es el conjunto de skip-
grams encontrados en el texto t.
Para construir nuestro modelo hemos ele-
gido las ma´quinas de soporte vectorial, y ma´s
espec´ıficamente, la implementacio´n por de-
fecto de LibSVM 6.
5 Medicio´n de la reputacio´n
A partir de la cantidad de opiniones positi-
vas, neutrales y negativas detectadas, y la
6www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/













cantidad de gente a la que han llegado es-
tas opiniones, podemos calcular un valor de
reputacio´n para cada entidad en un per´ıodo
de tiempo concreto. Esta puntuacio´n es un
valor nume´rico, acotado dentro del intervalo
[−1,+1], donde −1 ser´ıa la peor valoracio´n
y +1 ser´ıa la mejor valoracio´n dada por el















2 · pos + neu− 2 · neg
2 · (pos + neu + neg) + dt (7)
Donde e es la entidad que estamos valo-
rando; t es un per´ıodo de tiempo determi-
nado; Pe,t,+, Pe,t,0 y Pe,t,− representan los
conjuntos de publicaciones que contienen una
mencio´n a la entidad e en el periodo de tiem-
po t con una polaridad positiva, neutral y
negativa respectivamente; ap es la audiencia
o nu´mero de usuarios a los que ha llegado la
publicacio´n p; y dt es la duracio´n en milise-
gundos del periodo t..
La suma de la duracio´n del per´ıodo en
el denominador de la ecuacio´n (dt) es una
forma de dar una mayor valoracio´n a las
publicaciones que hayan llegado a ma´s se-
guidores. Por ejemplo, si una entidad tiene
menciones negativas que ha llegado a 100
personas en un minuto, su valoracio´n ser´ıa
de −3 · 100/(3 · 100 + 60000) = −0, 005.
Sin embargo, si las publicaciones ha llega-
do a 10.000 personas, la valoracio´n ser´ıa de
−3 · 10000/(3 · 10000 + 60000) = −0, 333.
Cabe destacar que en nuestro sistema con-
sideramos las menciones neutrales (p ∈ Pe,t,0)
como algo positivo, ya que el hecho de que
una entidad sea mencionada en las redes so-
ciales aumenta su valoracio´n. De esta for-
ma, si todas las valoraciones son neutrales,
la reputacio´n sera´ mayor que cero, mientras
que si no hay ninguna mencio´n ser´ıa exacta-
mente cero.
6 Evaluacio´n
La evaluacio´n del sistema se he enfocado en
dos entornos diferentes. Por un lado se evaluo´
la eficacia del sistema a la hora de determinar
si la polaridad detectada era la correcta. Las
pruebas se realizaron a trave´s de los datos de
la tarea abierta Sentiment Analysis in Twit-
ter del workshop TASS 2015 (Villena-Roma´n
et al., 2015). Los resultados obtenidos en la
misma se pueden observar en la Tabla 1, com-
para´ndolos con los resultados obtenidos con
bigramas (n = 2) y trigramas (n = 3).
Para´metros F1
Bigramas n = 2 0.636
2-skip-k-grams n = 2, k = 1 0.642
n = 2, k = 2 0.646
n = 2, k = 3 0.647
n = 2, k = max 0.647
Trigramas n = 3 0.624
3-skip-k-grams n = 3, k = 1 0.623
n = 3, k = 2 0.630
n = 3, k = 3 0.637
n = 3, k = max 0.639
Tabla 1: Resultados de la evaluacio´n
Se puede observar un beneficio en la uti-
lizacio´n del modelo de skipgrams. La mejor
puntuacio´n se ha obtenido con n = 2 y k = 3
(o k = max) comparando con los resultados
con bigramas, con una mejora del 1,7 %, y
con n = 3 k = max respecto a los resultados
con trigramas, con una mejora del 2,4 %. Por
lo tanto, se puede intuir que existen expresio-
nes que identifican polaridad, cuyas palabras
no aparecen expl´ıcitamente juntas en los tex-
tos, que el modelo de n-gramas no ha podido
descubrir pero s´ı el modelo de skipgrams.
Por otro lado se realizo´ una prueba a nivel
experiencia del usuario. Para ello se convoco´
a los responsables de turismo de las localida-
des de la provincia de Alicante. Se realizo´ un
pequen˜o seminario de uso de la herramienta
y se permitio´ a los diferentes usuarios utili-
zarla durante un tiempo. Entre las principa-
les conclusiones de nuestro experimento po-
demos destacar las siguientes:
El sistema era lo suficientemente intuiti-
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vo y los datos que se mostraban eran de
gran intere´s y utilidad para su trabajo.
Los usuarios no entraron en valorar la
calidad del clasificador de polaridad, so´lo
necesitaban una visio´n global de las opi-
niones de los usuarios.
Hab´ıa especial intere´s en los cambios
bruscos de polaridad, y gracias a la lis-
ta de palabras y hashtags ma´s repetidos,
era posible adivinar cua´l era la causa de
dicho cambio.
Su mayor preocupacio´n era como afecta-
ban determinados eventos o sucesos de
forma positiva o negativa a un destino.
Uno de los ejemplos ma´s llamativos fue
un accidente de autobu´s con numerosas
v´ıctimas mortales que se produjo en las
inmediaciones de la ciudad de Valencia.
Esto focalizo´ una gran cantidad de men-
ciones con polaridad negativa a la ciudad
e incluso a la festividad que ten´ıa lugar
en ese momento (Fallas de Valencia).
7 Conclusiones y trabajos futuros
Social Analytics es una herramienta que ya
se esta´ utilizando por el gobierno valenciano
para monitorizar los avances de cada uno de
los municipios que forman la comunidad en
el apartado tur´ıstico. El sistema ha fomenta-
do la competitividad y el deseo de mejorar
las campan˜as, al mostrar informacio´n sobre
la reputacio´n de las localidades comparadas.
Como trabajo futuro incorporaremos ma´s
fuentes de informacio´n, algo que cada vez es
ma´s complicado, ya que las plataformas de
las redes sociales son cada vez ma´s conscien-
tes del valor que tiene la informacio´n de la
que disponen y se muestran cada vez menos
predispuestas a permitir el acceso libre a la
misma. Tambie´n nos planteamos mejorar la
evaluacio´n de nuestra medida de reputacio´n,
comparando nuestros resultados con diferen-
tes sondeos y encuestas realizadas en otros
medios.
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